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Resumen
Antecedentes: El incremento de pacientes diabéticos infradiagnosticados y sin antecedentes familiares, recomienda el uso de 
modelos predictivos para una precoz prevención y detección del riesgo. 
Objetivos: identificar gráficamente mediante nomograma, variables que pueden influir en presentar valores de glucemia basal ≥ 100 
mg/dl como factor de riesgo de diabetes.
Material y método: En 6.345 trabajadores, de ambos sexos (56,8% mujeres, 43,2% hombres)  y 41 años de edad media se 
analiza la relación de variables independientes, con tener una glucemia basal ≥ 100 mg/dl o <100 mg/dl (variable dependiente 
o respuesta) y, a partir de modelo multivariante se desarrolla uno de regresión para diseñar un nomograma que relaciona estas 
variables.
Resultados: puntuaciones entre rangos de 0 a 11 (mejor/peor pronóstico) definen los grupos de riesgo: bajo (0-2), medio (3-8) 
o alto (> 9), y la probabilidad asignada a cada grupo de tener un nivel glucémico ≥ 100 mg/dl
Se estima la probabilidad de que las cifras altas de glucemia evolucionen hacia diabetes tipo 2: 35.1% para personas de riesgo 
alto, 1.6% para riesgo bajo y  5.2% y 13.6% en los grupos medios de riesgo. 
Conclusiones: Los resultados podrían facilitar actuaciones preventivas precoces desde las empresas y de utilidad en Salud Pública.
Palabras clave: Nomograma, Regresión logística multivariante, algoritmo de riesgo, Prevención de Diabetes, Salud Pública, Salud Laboral
Abstract 
Background: The growing number of people with undiagnosed diabetes and no previous family history approaches the use of 
predictive models for prevention and early detection of risk.
Objectives: to identify graphically, using a nomograph, the variables that can influence a person has blood glucose basal level ≥ 
100 mg/dl as a risk factor for diabetes.
Patients and methods: We analyse in 6.345 workers of both sexes (56.8% female, 43.2% male), mean age 41 years, the rela-
tionship between independent variables and the basal levels of blood glucose ≥ 100 mg/dl or <100 mg/dl. A regression model is 
done to design a nomogram that relates these variables.
Results: scores ranging from 0-11 (better / worse prognosis) classified in four risk groups: low (0-2), medium (3-8) or high (> 9). 
The probability of having a glycemic levels ≥ 100 mg/dl is assigned to each group. The nomograph predicts the probability of 
evolution to high blood glucose levels and potential diabetes type 2: 35.1% for the high risk group, 1.6% for the low risk group and 
5.2 %-13.6% for the media risk groups.
Conclusions: this result could provide early preventive actions from the companies, being useful in Public Health.
Keywords: Nomogram, Multivariate logistic regression, risk algorithm, Diabetes prevention, Public Health, Occupational Health 
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Introducción 
La Diabetes es considerada a nivel mundial como la gran 
epidemia del siglo XXI, una enfermedad crónica con un 
rápido incremento en su incidencia y prevalencia en los 
últimos años. Se estima que actualmente existen 382 
millones de personas diabéticas y que siguiendo los pa-
trones demográficos actuales, más de 592 millones de 
personas estarán afectadas de diabetes en la próxima 
generación con un creciente número de muertes prema-
turas en menores de 60 años1.
Entre los factores de riesgo de diabetes se encuentra el 
sobrepeso, cuyo incremento con la edad, especialmen-
te en mujeres, se asocia con cifras elevadas de gluce-
mia basal y un alto riesgo de desarrollo de patologías de 
riesgo cardiovascular tanto en pacientes diabéticos ya 
conocidos como en otros no diagnosticados todavía2.
Entre los aspectos preventivos a desarrollar para hacer 
frente a esta pandemia, destaca la importancia de reali-
zar actuaciones precoces para control y disminución del 
riesgo cardiovascular, tanto en lo relacionado con cifras 
de glucemia ≥ 100 mg/dl como con variables vinculadas 
a la obesidad, consideradas conjuntamente con otros 
factores de riesgo cardiovascular (RCV).  
Recientes estudios llevados a cabo en ámbito laboral po-
nen de manifiesto que, a medida que aumentan el valor 
de estas variables relacionadas con RCV (peso, Índice 
de Masa Corporal-IMC- perímetro de cintura grasa vis-
ceral, grasa corporal, metabolismo basal, edad, Presión 
Arterial-PA-, nivel de HbA1c, el colesterol total, triglicéri-
dos, edad cardiaca, años perdidos y Framingham real y 
teórico), lo hace la probabilidad de pertenecer al grupo 
de glucemia ≥ 100 mg/dl, riesgo que está incrementa-
do en varones. Se observa también que las personas 
con diagnósticos previos de enfermedades asociadas al 
RCV, pese a estar ya sometidas a control farmacológico, 
tienen mayor probabilidad de pertenecer al grupo de per-
sonas con ≥ 100 mg/dl de glucemia3.
Del análisis de los datos epidemiológicos se concluye 
que resulta importante identificar los factores que pue-
den ser determinantes en la aparición de cifras conside-
radas de riesgo en diabetes, así como disponer de una 
herramienta clínica que permita aprovechar esta informa-
ción para optimizar el tratamiento y seguimiento de los 
pacientes. Si el paciente no alcanza las cifras considera-
das de riesgo, se podrá actuar en prevención a partir de 
este factor pronóstico. 
Hasta el momento no se cuenta con una herramienta 
sencilla que permita una fácil interpretación de la relación 
de determinados factores clínicos y analíticos con valo-
res elevados de glucemia predisponentes al desarrollo de 
diabetes. Una herramienta de estas características es el 
nomograma, nacido a finales del siglo XIX con el traba-
jo de Maurice D’Ocagne4 como una forma gráfica de re-
presentar relaciones entre cantidades. Los nomogramas 
proporcionan una excelente organización gráfica de todas 
las variables de un modelo y permiten al usuario obtener 
manualmente los valores que se infieren a partir de los pre-
dictores5. Se parte de un modelo de regresión que asigna 
una puntuación a cada factor predictor de un individuo, 
en base a la puntuación total obtenida, permite calcular la 
probabilidad del riesgo o de la recaída. Es muy amplio el 
número de nomogramas desarrollados para aplicaciones 
estadísticas6,7. En medicina se están aplicando actualmen-
te en la predicción de recaídas en cáncer de próstata, de 
riñón8,9 en vejiga10 y en tabaquismo11, así como para la 
detección de diabetes infradiagnosticadas12 o el estudio 
DESIR de 2008 en base a la valoración de polimorfismos 
genéticos y a la relación entre obesidad y diabetes13.
La utilización de modelos predictivos del riesgo en dia-
betes ha sido creciente en los últimos años con base, 
en la mayor parte de los estudios a variables como el 
peso, la edad, el sexo, el perímetro de cintura y la historia 
familiar previa de diabetes14. Las revisiones sistemáticas 
realizadas evidencian la importancia de actuaciones pre-
ventivas mediante el uso de modelos predictivos15 y de 
su utilidad en Salud Pública16.
Es objetivo de este trabajo unificar toda la información en 
cuanto a parámetros de riesgo en diabetes en una he-
rramienta sencilla y gráfica, que permita al médico decidir 
el protocolo de seguimiento y tratamiento más adecuado 
en relación con la situación de la enfermedad del pacien-
te y actuar como herramienta predictiva y especialmente 
en prevención primaria.
Material y métodos 
Se realiza la recogida de datos en un colectivo de 6345 
trabajadores del área mediterránea española y de di-
versas empresas de servicios del sector público desde 
enero a diciembre de 2013, durante los reconocimientos 
periódicos de vigilancia de la salud. 
Cumpliendo la legislación vigente, se informó de la rea-
lización del estudio a los Comités de Seguridad y Salud 
de las empresas participantes y se registró por escrito el 
consentimiento informado de las personas que se inclu-
yeron en el mismo.
Se incluyen como variables del estudio: edad, sexo, pre-
sión arterial, IMC, Perímetro de cintura, parámetros lipídi-
cos, edad del corazón y riesgo cardiovascular.
Se considera actividad física cuando se realiza habitual-
mente al menos 30 minutos al día o 4 horas semanales 
tanto en el trabajo como en el tiempo libre. 
La presión arterial se determinó empleando un 
esﬁgmomanómetro automático OMRON M3 calibrado; 
tras un periodo de reposo de 10 minutos en decúbito 
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supino, con tres mediciones realizadas a intervalos de 1 
minuto de separación entre ellas, calculándose la media 
de las tres mediciones. Se consideró HTA cuando los 
valores eran iguales o superiores a 140/90 mmHg.
Para calcular la edad del corazón se calculó mediante la 
herramienta denominada “Heart age calculator”, disponi-
ble en la página web: www.heartage.me. El peso de cada 
uno de los parámetros analizados sobre la edad del co-
razón es similar al que tienen esos mismos factores en 
la determinación del riesgo cardiovascular según el mo-
delo de Framingham. Los parámetros necesarios para el 
cálculo de la edad del corazón son los siguientes: edad, 
sexo, altura (en centímetros), peso (en kilogramos), perí-
metro de cintura (en centímetros), antecedentes de en-
fermedad cardiovascular de madre o padre y edad que 
tenían cuando la sufrieron por primera vez, presencia o 
no de diabetes, consumo de tabaco (si no se fuma en 
la actualidad también se pregunta si se ha abandonado 
el consumo en el último año), valores de colesterol total 
y HDL colesterol y finalmente valores de presión sistólica 
y si se está actualmente en tratamiento antihipertensivo. 
Al restar del valor obtenido de la herramienta la edad real 
obtenemos el número de años que la persona ha “gana-
do o perdido”. Una limitación de esta herramienta es que 
se obtienen valores comprendidos entre más-menos 20 
años de edad, es decir la persona no podrá tener 20 años 
más o menos de su edad biológica, ni tampoco menos 
de 18 años ni más de 80 años de edad del corazón.
El ejercicio físico se determinó mediante entrevista clínica 
estructurada y realizada durante el reconocimiento mé-
dico. De acuerdo con el American College of Sport Me-
dicine y la American Heart Association se considera una 
actividad física cardiosaludable cuando la persona realiza 
habitualmente 30 minutos de actividad física moderada 
al menos 5 días a la semana o 20 minutos de actividad 
vigorosa tres días a la semana17.
Se realiza en primer lugar el estudio descriptivo de los 
datos, para conocer los rasgos básicos de la población 
estudiada. Se han excluido para el cálculo del normogra-
ma 217 pacientes con diagnóstico de diabetes previa y 
255 de los que no se disponía de cifras de hemoglobina 
glicosilada. Con el resto de la muestra (5,873 pacientes) 
se detallan, mediante un análisis univariante, las carac-
terísticas medidas en la población, utilizando tablas de 
frecuencias y gráficos en el caso de variables cualitati-
vas y medias en el caso de variables cuantitativas. Este 
descriptivo debe servir además para identificar posibles 
errores de sesgo, que deben ser corregidos para las fa-
ses posteriores del estudio.
En un segundo paso, mediante estudio estadístico bi-
variante, se lleva a cabo un análisis de dependencias 
para determinar la posible relación de dependencia en-
tre: tener un nivel de glucemia (categorizada en los ni-
veles <100 o ≥ 100 mg/dl) y cada una de las demás 
variables recogidas, como una primera aproximación en 
la identificación de “factores de riesgo” o relaciones cau-
sales entre las variables recogidas y el nivel de glucemia. 
Cuando la variable sea continua se hará la comparación 
de medias y se utilizará la prueba t de Student-Fisher, 
aplicándose la prueba no paramétrica correspondiente 
(test U de Mann-Whitney) en caso de no cumplirse el 
principio de normalidad. Cuando la variable sea cualita-
tiva, se realizará  la comparación de proporciones y se 
utilizará la prueba chi-cuadrado de Pearson. En todos los 
cálculos se acepta como nivel de significación un valor 
de p inferior a 0.05.
Finalmente, en una tercera fase se realiza estudio multi-
variante para identificar las variables que están vinculadas 
mediante una relación causal con un nivel de glucemia 
de riesgo, (considerando como tal un nivel de glucemia 
basal ≥ 100 mg/dl) esto es, los factores predictores de 
diabetes (de pertenecer al grupo de nivel de glucemia ≥ 
100 mg/dl). Para ello, se ha analizado la relación de cada 
una de las variables independientes (las características 
recogidas en cada una de las preguntas) en relación con 
la variable dependiente o respuesta (nivel de glucemia 
basal ≥ 100 mg/dl > ó < 100 mg/dl). Entre las variables 
independientes se han analizado: edad, sexo, actividad 
física relacionada con el puesto de trabajo, presión ar-
terial, antecedentes diabetes, peso, talla, IMC, circunfe-
rencia de cintura, colesterol, triglicéridos, tabaco, edad 
cardiaca (EC), años perdidos de EC, RCV medido con 
escala Framingham real y teórico. Se entiende que son 
características prevalentes y preexistentes en los sujetos 
(se han observado los sujetos en el tiempo, lo que garan-
tiza que estas variables están presentes antes que la va-
riable respuesta para considerarlas responsables, lo que 
permitirá de manera más adecuada realizar este estudio). 
La relación entre las variables independientes (y posibles 
factores de riesgo) y la variable dependiente (o variable 
respuesta: nivel de glucemia) se ha estudiado mediante 
regresión logística univariante en un primer paso, deter-
minando la odds ratio con los intervalos de confianza al 
95%. Posteriormente se ha utilizado la regresión logística 
multivariante para establecer la relación conjunta entre 
las variables predictoras y la probabilidad de sufrir diabe-
tes (utilizando el nivel de glucemia). En el estudio multiva-
riante se utilizan las variables que resultaron significativas 
en el estudio univariante, a las que se asignan unas pun-
tuaciones que permitirán incluir a las personas en el co-
rrespondiente grupo de riesgo. Estos grupos de riesgo 
establecen la probabilidad asignada a cada uno de tener 
un nivel glucémico ≥ 100 mg/dl. La puntuación total que 
puede obtener una persona oscila en el rango que va 
desde 0 (mejor pronóstico) hasta 11 (peor pronóstico). 
Se considera nivel bajo de probabilidad de tener un nivel 
glucémico ≥ 100 mg/dl si se obtienen de 0 a 2 puntos; 
un nivel medio-bajo si se obtienen de 3 a 5 puntos; un 
nivel medio-alto si se obtienen entre 6 y 8 puntos; y un 
nivel alto a partir de 9 puntos.
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Se concreta esta información en una herramienta sencilla y 
gráfica, que permite clasificar a los pacientes en grupos de 
riesgo asignando a cada uno una puntuación que se ob-
tiene a partir de las características medidas. El nomograma 
mediante la puntuación refleja la contribución conjunta de 
todos los factores pronóstico del individuo. Dicha puntua-
ción se convierte en una medida clínicamente interpretable. 
Para leer el nomograma se debe dibujar una línea verti-
cal desde cada marca que indica el valor del predictor 
hasta la línea superior (Points) de los puntos, se han de 
calcular los puntos totales correspondientes y localizarlos 
Tabla I: Características de la muestra.
Variables Cuantitativas n media dt
Edad 6345 41,2 10,1
PA sistólica  (mmHg) 6345 121,3 17,4
PA diastólica (mmHg) 6345 76,1 11,4
Índice de Masa Corporal 6345 25,0 5,9
Perímetro cintura (cm) 6345 86,5 13,7
Colesterol Total (mg/dl) 6345 199,1 36,4
Colesterol LDL (mg/dl) 6345 126,1 35,0
Colesterol HDL (mg/dl) 6345 53,9 13,3
Triglicéridos (mg/dl) 6345 101,6 69,0
Años perdidos edad corazón 6345 2,5 9,3
Framingham real 4565 2,8 2,2
Framingham teórico 4565 1,9 0,6
Variables cualitativas n %  
Antecedentes familiares diabetes no 3908 83,1
Antecedentes familiares diabetes si 2437 51,9
Hombre 2741 43,2  
Mujer 3604 56,8  
Diabetes Diagnosticada: no 6128 96,6  
Diabetes Diagnosticada: si 217 3,4  
Glucemia <100 mg/dl 5645 96,1  
Glucemia ≥100 mg/dl 700 11,9  
No Fumador 3695 74,2%  
Ex-Fumador 371 7,5%  
Fumador 2279 45,8%  
en el eje de los puntos totales (Total Points). Finalmente 
se dibuja una línea vertical hacia abajo para obtener la 
probabilidad de tener un nivel glucémico ≥ 100 mg/dl.
Resultados 
El descriptivo de la muestra se describe en la Tabla I ca-
tegorizando las cifras de glucemia en: <100 mg/dl (89%) 
y ≥ 100 mg/dl (11%).
Los resultados del estudio bivariante se muestran en la 
Tabla II y muestran que: son más jóvenes las perso-
nas del grupo de glucemia < 100; que existe asociación 
significativamente no nula entre el nivel de glucemia y el 
sexo, que no tienen el mismo comportamiento los nive-
les máximo y mínimo de PA en cada grupo de Glucemia; 
que tener antecedentes de diabetes familiares es un fac-
tor de riesgo significativo de tener Glucemia ≥ 100 mg/
dl; que los valores de IMC son mayores en el grupo de 
glucemia ≥ 100 mg/dl; que existe diferencia significativa 
en la circunferencia de cintura, siendo mayor en el grupo 
con glucemia ≥ 100 mg/dl; que existen diferencias sig-
nificativas en los valores lipídicos, siendo superiores en 
las personas con glucemia ≥ 100 mg/dl, si bien el coles-
terol HDL muestra niveles inferiores de media para este 
grupo; en los valores de edad cardiaca y años perdidos, 
ambos son mayores en el grupo de glucemia ≥ 100 mg/
dl; se observan diferencias significativas en los niveles 
de Framingham real y teórico entre ambos grupos.
Los resultados del Multivariante se muestran en la Ta-
bla III. La relación entre las variables independientes (y 
posibles factores de riesgo) y la variable dependiente (o 
variable respuesta: nivel de glucemia) permite estable-
cer la relación conjunta entre las variables predictoras 
y la probabilidad de sufrir diabetes (utilizando el nivel de 
glucemia de riesgo ≥ 100 mg/dl). Se observa que las 
Tabla II: Valores de los diferentes parámetros según nivel de glucemia.
  Glucemia < 100 (n=5225) Glucemia ≥ 100 (n=648)  
Variables cuantitativas media dt media dt p
Edad 40,6 10,0 47,9 8,8 <0.0001
PA sistólica (mmHg) 121,0 16,5 133,7 19,4 <0.0001
PA diastólica (mmHg) 75,8 11,1 82,3 13,0 <0.0001
Índice masa corporal 24,6 5,8 27,9 6,3 <0.0001
Perímetro cintura (cm) 86,4 12,9 96,7 12,9 <0.0001
Colesterol (mg/dl) 197,8 36,4 208,6 39,7 <0.0001
c-LDL (mg/dl) 124,5 34,7 131,9 37,7 <0.0001
c-HDL (mg/dl) 54,5 13,4 47,1 12,1 <0.0001
Triglicéridos (mg/dl) 94,6 57,1 150,9 117,5 <0.0001
Años perdidos edad corazón 1,9 8,9 10,8 9,2 <0.0001
Framingham real (*) 2,5 1,9 4,5 3,0 <0.0001
Framingham teórico (*) 1,9 0,6 2,2 0,6 <0.0001
Variables Cualitativas n % n % p
Sexo: hombre 2228 83,9 427 16,1 <0.0001
Sexo: mujer 2997 93,1 221 6,9 <0.0001 
(*) El número de personas en esta categoría con glucemia <100mg/dl es de 3702 y con glucemia ≥100mg/dl es de 593. Framingham se calcula a partir de 35 años, 
por lo tanto los trabajadores menores de esa edad se pierden en el cálculo.
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variables edad, presión arterial máxima y mínima, peso, 
talla, IMC, circunferencia de cintura, metabolismo ba-
sal, colesterol total y LDL, triglicéridos, la edad cardiaca, 
años perdidos, Framingham real y teórico presentan co-
eficientes estimados positivos (Odds superior a 1) y que 
a medida que aumentan (en concreto, por cada unidad 
que aumente su valor) se incrementa la probabilidad de 
pertenecer al grupo de glucemia ≥ 100 mg/dl. A medida 
que aumenta el nivel de colesterol HDL, se reduce el 
riesgo de superar el nivel de glucemia de 100. Respecto 
al sexo, las mujeres presentan menor peligro de tener 
niveles altos de glucemia que los hombres (el riesgo se 
reduce aproximadamente un tercio en las mujeres). Se 
observa también que las personas con alta actividad 
física relacionada con el puesto de trabajo reducen el 
riesgo de pertenecer al grupo de glucemia ≥ 100 mg/dl. 
Las personas con antecedentes familiares de diabetes 
también presentan un riesgo incrementado de pertene-
cer a este grupo de glucemia.
El modelo, mediante regresión logística, clasifica el pro-
nóstico en un 89.4% de los casos (Tabla IV).
La Tabla IV permite ver que, una vez asignadas las pun-
tuaciones a las variables incluidas en el modelo y, defini-
das las probabilidades de tener unas cifras de glucémia 
≥ 100 mg/dl se concluye que, cuando se pertenece al 
grupo de riesgo Alto, las posibilidades de pertenecer al 
grupo glucemia ≥ 100 mg/dl son del 35.1%, en los de 
Riesgo Bajo las probabilidades son del 1.6% y en los gru-
pos medios entre un 5.2% y un 13.6% respectivamente.
La figura 1 muestra la representación gráfica y la puntua-
ción conjunta de todos los factores pronósticos para su 
interpretación clínico-preventiva que se puede apreciar 
mejor con un ejemplo práctico:
Si partimos de un individuo de 40 años (2 puntos), con un 
IMC superior a 25 (1 punto), con valor de cintura 90 (1 pun-
Tabla III: Regresión Logística univariante y múltiple.
Regresión logística univariante  
Variable Coef Err.Est Wald p Odds Ratio O.R inf.95% O.R sup.95%
Edad 0.080 0.005 274.728 0.000 1.083 1.073 1.093
Sexo (ref. Hombre) -0.955 0.087 119.262 0.000 0.385 0.324 0.457
Actividad física asociada al puesto de trabajo (ref. Baja Act. Fis.)
Intermedia Act. Fis. -0.063 0.095 0.440 0.507 0.939 0.779 1.132
Alta Actividad Fis. -0.298 0.110 7.426 0.006 0.742 0.599 0.920
Actividad física extralaboral (ref. Baja/Interm Act. Fis.)
Alta Actividad Fis. -0.272 0.102 7.076 0.008 0.762 0.623 0.931
PA Min. 0.045 0.003 170.798 0.000 1.046 1.039 1.053
PA Máx. 0.037 0.002 272.034 0.000 1.037 1.033 1.042
Antecedentes diabetes (ref. No)
Sí 0.437 0.087 25.274 0.000 1.548 1.305 1.836
Peso 0.039 0.003 236.006 0.000 1.040 1.035 1.045
Talla 0.018 0.005 15.645 0.000 1.018 1.009 1.028
IMC 0.137 0.008 268.228 0.000 1.147 1.129 1.166
Cintura 0.056 0.003 308.243 0.000 1.058 1.051 1.065
Colesterol total 0.008 0.001 49.056 0.000 1.008 1.005 1.010
Colesterol LDL 0.006 0.001 25.399 0.000 1.006 1.004 1.008
Colesterol HDL -0.050 0.004 169.611 0.000 0.951 0.944 0.959
Triglicéridos 0.008 0.001 247.508 0.000 1.008 1.007 1.010
Tabaco (ref. No fuma)
Exfumador -0.329 0.221 2.218 0.136 0.719 0.466 1.110
Fumador -0.089 0.100 0.792 0.373 0.915 0.466 1.110
Edad cardiaca 0.067 0.003 489.512 0.000 1.069 1.063 1.076
Años perdidos 0.103 0.005 445.925 0.000 1.109 1.098 1.119
Fram. Real 0.324 0.019 293.746 0.000 1.383 1.332 1.435
Fram. Teórico 0.797 0.071 124.938 0.000 2.220 1.930 2.553
Regresión logística múltiple
Variable Coef Err.Est Chi2 p Odds Ratio O.R inf.95% O.R sup.95%
Edad 0.048 0.005 78.655 0.000 1.049 1.038 1.061
IMC 0.041 0.016 6.871 0.009 1.042 1.011 1.075
Cintura 0.004 0.001 39.378 0.000 1.004 1.002 1.005
Triglicéridos 0.017 0.006 8.050 0.005 1.017 1.005 1.029
Años perdidos
Edad del corazón 0.057 0.006 97.920 0.000 1.058 1.046 1.070
Constante -7.676 0.405 358.748 0.000 0.000  
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to), nivel de triglicéridos 210 mg/dl (2 puntos) y valor en la 
variable años perdidos 2 (2 puntos). El total de los puntos 
de este individuo es de 8 puntos, por lo que se encuentra 
dentro del grupo de “Riesgo Medio-Alto”. Su probabilidad de 
estar en el grupo de glucemia ≥ 100 mg/dl será del 13,6%. 
Discusión 
La utilización de nomogramas en Medicina es una prác-
tica de uso cada vez más habitual, especialmente en el 
último quinquenio. Un nomograma es una herramienta 
matemática que permite representar gráficamente mo-
delos de regresión multivariante que recogen informa-
ción de diversos factores pronósticos. Es decir, se trata 
de relacionar los diversos factores pronósticos en un sis-
tema gráfico para una interpretación única. La utilización 
de este instrumento podría suponer una serie de venta-
jas para la práctica clínica y, en el caso de la Medicina 
del Trabajo en actividades preventivas y de Promoción 
de la salud. Proporciona al facultativo una mayor infor-
mación respecto al estado y expectativas de desarrollo 
de la enfermedad o proceso en cada paciente. Ello per-
mitiría disponer de más información de cara a planificar 
Tabla IV: Clasificación del Pronosticado y Puntuación del Riesgo.
Clasificación del Pronosticado*
 Pronosticado
 Glucemia menor o Porcentaje
 mayor/igual a 100 correcto
  Glucemia<100 Glucemia≥ 100
Glucemia menor Glucemia<100 5192 32 99,40
o mayor/igual a 100 Glucemia≥ 100 590 57 8,80
Porcentaje global    89,40
a. El valor de corte es ,500
Puntuación de Riesgo Estimado
  Variables  Puntuación
 Edad  ≤ 35 0
   36-50 2
   > 50 3
 IMC  ≤ 25 0
   > 25 1
 Triglicéridos  ≤ 150 0
   150-200 1
   >200 2
 Perímetro de Cintura  ≤ 80 0
   80.01-95 1
   > 95 2
 Años perdidos  ≤ 5 años 0
 (edad del corazón)  Entre -5 y 5 años 2
   > 5 años 3
 Riesgo Bajo (0-2 puntos) Riesgo Medio-Bajo (3-5 puntos) Riesgo Medio-Alto (6-8 puntos) Riesgo Alto (9-11 puntos)
 1.6% 5.2% 13.6% 35.1%
Observado
*Este modelo clasifica un 89.4% de los casos correctamente
el tratamiento, control y/o seguimiento, con lo que re-
dundaría en una mejor utilización de recursos: disminuir 
el número de consultas no necesarias, priorizar y prestar 
mayor atención y medios a los casos que lo requieran 
y rentabilizar mejor el tiempo y el gasto clínico-sanitario. 
Figura 1: Nomograma.
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